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前言： 

Deep Learning 已经很火了，本文作者算是后知后觉者，主要原因是作者的目

前工作是广告点击率预测，而之前听说 Deep Learning 最大的突破还是在图像语

音领域，而在 NLP 和在线广告点击预测方面的突破还不够大。但后来听说 Google

开源的word2vec还挺有意思，能够把词映射到 K维向量空间，甚至词与词之间 的

向量操作还能和语义相对应。如果换个思路，把词当做 feature，那么 word2vec

就可以把 feature 映射到 K 维向量空间，应该可以为现有模型提供更多的有用信

息，基于这个出发点，作者对 word2vec 的相关代码和算法做了相关调研，本文

就是作者关于 word2vec 调研的总结，也是作为自己以后备用。存在疏漏之处，

欢迎大家反馈：shujun_deng@163.com。 

本文所有讨论都是基于 word2vec 以下版本的代码： 

 

一、什么是 word2vec？ 

word2vec是 Google在 2013年年中开源的一款将词表征为实数值向量的高效

工具，采用的模型有 CBOW（Continuous Bag-Of-Words，即连续的词袋模型）和

Skip-Gram 两种。word2vec 代码链接为：https://code.google.com/p/word2vec/，

遵循 Apache License 2.0 开源协议，是一种对商业应用友好的许可，当然需要充

分尊重原作者的著作权。 

word2vec 一般被外界认为是一个 Deep Learning（深度学习）的模型，究其原

因，可能和 word2vec 的作者 Tomas Mikolov 的 Deep Learning 背景以及 word2vec

是一种神经网络模型相关，但我们谨慎认为该模型层次较浅，严格来说还不能算

是深层模型。当然如果 word2vec 上层再套一层与具体应用相关的输出层，比如

Softmax，此时更像是一个深层模型。 

word2vec 通过训练，可以把对文本内容的处理简化为 K 维向量空间中的向量

运算，而向量空间上的相似度可以用来表示文本语义上的相似度。因此，word2vec

输出的词向量可以被用来做很多 NLP 相关的工作，比如聚类、找同义词、词性分

析等等。而 word2vec 被人广为传颂的地方是其向量的加法组合运算（Additive 

Compositionality ），官网上的例子是： vector('Paris') - vector('France') + 

vector('Italy') ≈vector('Rome')，vector('king') - vector('man') + vector('woman') ≈ 

vector('queen')。但我们认为这个多少有点被过度炒作了，很多其他降维或主题

模型在一定程度也能达到类似效果，而且 word2vec 也只是少量的例子完美符合

这种加减法操作，并不是所有的 case 都满足。 

word2vec 大受欢迎的另一个原因是其高效性，Mikolov 在论文[2]中指出一个

优化的单机版本一天可训练上千亿词。 

https://code.google.com/p/word2vec/


二、快速入门 

1. 代码下载：http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk/ 

2. 针对个人需求修改 makefile 文件，比如作者使用的 linux 系统就需要把

makefile 编译选项中的-Ofast 要更改为-O2 或者-g（调试时用），同时删除编译器

无法辨认的-march=native 和-Wno-unused-result 选项。有些系统可能还需要修改

相关的 c 语言头文件，具体网上搜搜应该可以解决。 

3.  运行“make”编译 word2vec 工具。 

4. 运行 demo 脚本：./demo-word.sh 

demo-word.sh 中的代码如下，主要工作为： 

1） 编译（make） 

2） 下载训练数据 text8，如果不存在。text8 中为一些空格隔开的英文单

词，但不含标点符号，一共有 1600 多万个单词。 

3） 训练，大概一个小时左右，取决于机器配置 

4） 调用 distance，查找最近的词 

 
训练完毕后，输入 china 就会找出与其最相近的词： 

 

5.  也可以自己执行其他相关的程序，比如作者比较推崇的向量加减法操作，

在命令行执行./word-analogy vectors.bin 即可。相关结果如下： 

 



当然效果的好坏是取决于你语料大小和质量以及训练相关参数的。 

6. 模型的输出 vectors.bin 是每个词及其对应的浮点数向量，只是默认为二进

制的，不好查看，如果想要查看文本形式，请在训练时把 binary 选项设置为

0。 

7. 也可以./demo-phrases.sh 进行短语训练，这样 los angeles 就会被当成一个

整体来看待。distance 的相关测试如下： 

 

8. 如果是中文的语料，则需要调用相应的分词工具将预料中的词用空格隔开。 

三、作者八卦 

 

感觉上 Deep Learning 圈子很小，一般离不开 Hinton，Bengio，Lecun，Ng 等

人，Tomas Mikolov 也不例外，他的工作很多参考了 Bengio 的工作，而且曾在



Bengio 实验室呆过一段时间，也一起发表过 paper。而且相关的语言模型也被这

几个大牛翻江倒海搞了好多年。 

还有一个 Deep Learning 相关开源工具 SENNA 的作者 Ronan Collobert 则是

Samy Bengio（也是张栋的博士生导师）的博士生，而 Samy Bengio 则是 Yoshua 

Bengio 的亲弟弟。 

 

四、背景知识 

4.1 词向量 

1. One-hot Representation 

NLP 相关任务中最常见的第一步是创建一个词表库并把每个词顺序编号。这

实际就是词表示方法中的 One-hot Representation，这种方法把每个词顺序编号，

每个词就是一个很长的向量，向量的维度等于词表大小，只有对应位置上的数字

为 1，其他都为 0。当然在实际应用中，一般采用稀疏编码存储，主要采用词的

编号。 

这种表示方法一个最大的问题是无法捕捉词与词之间的相似度，就算是近义

词也无法从词向量中看出任何关系。此外这种表示方法还容易发生维数灾难，尤

其是在 Deep Learning 相关的一些应用中。 

 

2. Distributed Representation 

Distributed representation 最早由 Hinton 在 1986 年提出[8]。其基本思想是

通过训练将每个词映射成 K 维实数向量（K 一般为模型中的超参数），通过词之

间的距离（比如 cosine 相似度、欧氏距离等）来判断它们之间的语义相似度。而

word2vec 使用的就是这种 Distributed representation 的词向量表示方式。 

4.2 统计语言模型 

传统的统计语言模型是表示语言基本单位（一般为句子）的概率分布函数，

这个概率分布也就是该语言的生成模型。一般语言模型可以使用各个词语条件概

率的形式表示： 

𝑝(s) = 𝑝(𝑤1
𝑇) = 𝑝(𝑤1, 𝑤2,… , 𝑤𝑇)=∏ 𝑝(𝑇

𝑡=1 𝑤𝑡|Context) 

其中Context即为上下文，根据对Context不同的划分方法，可以分为五大类： 

（1）上下文无关模型（Context=NULL） 

该模型仅仅考虑当前词本身的概率，不考虑该词所对应的上下文环境。这是

一种最简单，易于实现，但没有多大实际应用价值的统计语言模型。 

𝑝(𝑤𝑡|Context)= 𝑝(𝑤𝑡)=
𝑁𝑤𝑡

𝑁
 

这个模型不考虑任何上下文信息，仅仅依赖于训练文本中的词频统计。它是

n-gram 模型中当 n=1 的特殊情形，所以有时也称作 Unigram Model（一元文法统

计模型）。实际应用中，常被应用到一些商用语音识别系统中。 



（2）n-gram 模型（Context= 𝑤𝑡−n+1, 𝑤𝑡−n+2,… , 𝑤𝑡−1） 

n=1 时，就是上面所说的上下文无关模型，这里 n-gram 一般认为是 N>=2 是

的上下文相关模型。当 n=2 时，也称为 Bigram 语言模型，直观的想，在自然语

言中 “白色汽车”的概率比“白色飞翔”的概率要大很多，也就是 p(汽车|白色)> 

p(飞翔|白色)。n>2 也类似，只是往前看 n-1 个词而不是一个词。 

一般 n-gram 模型优化的目标是最大 log 似然，即： 

∏ 𝑝𝑡(𝑇
𝑡=1 𝑤𝑡|𝑤𝑡−n+1, 𝑤𝑡−n+2,… , 𝑤𝑡−1)log𝑝𝑚(𝑤𝑡|𝑤𝑡−n+1, 𝑤𝑡−n+2,… , 𝑤𝑡−1) 

n-gram 模型的优点包含了前 N-1 个词所能提供的全部信息，这些信息对当前

词出现具有很强的约束力。同时因为只看 N-1 个词而不是所有词也使得模型的效

率较高。 

n-gram 语言模型也存在一些问题： 

1. n-gram 语言模型无法建模更远的关系，语料的不足使得无法训练更高阶的

语言模型。大部分研究或工作都是使用 Trigram，就算使用高阶的模型，其统计

到的概率可信度就大打折扣，还有一些比较小的问题采用 Bigram。 

2. 这种模型无法建模出词之间的相似度，有时候两个具有某种相似性的词，

如果一个词经常出现在某段词之后，那么也许另一个词出现在这段词后面的概率

也比较大。比如“白色的汽车”经常出现，那完全可以认为“白色的轿车”也可

能经常出现。 

3. 训练语料里面有些 n 元组没有出现过，其对应的条件概率就是 0，导致计

算一整句话的概率为 0。解决这个问题有两种常用方法： 

方法一为平滑法。最简单的方法是把每个 n 元组的出现次数加 1，那么原来

出现 k 次的某个 n 元组就会记为 k+1 次，原来出现 0 次的 n 元组就会记为出现 1

次。这种也称为 Laplace 平滑。当然还有很多更复杂的其他平滑方法，其本质都

是将模型变为贝叶斯模型，通过引入先验分布打破似然一统天下的局面。而引入

先验方法的不同也就产生了很多不同的平滑方法。 

方法二是回退法。有点像决策树中的后剪枝方法，即如果 n 元的概率不到，

那就往上回退一步，用 n-1 元的概率乘上一个权重来模拟。 

（3）n-pos 模型（Context= 𝑐(𝑤𝑡−n+1), 𝑐(𝑤𝑡−n+2),… , 𝑐(𝑤𝑡−1)） 

严格来说 n-pos 只是 n-gram 的一种衍生模型。n-gram 模型假定第 t 个词出现

概率条件依赖它前 N-1 个词，而现实中很多词出现的概率是条件依赖于它前面词

的语法功能的。n-pos 模型就是基于这种假设的模型，它将词按照其语法功能进

行分类，由这些词类决定下一个词出现的概率。这样的词类称为词性

（Part-of-Speech，简称为 POS）。n-pos 模型中的每个词的条件概率表示为： 

𝑝(s) = 𝑝(𝑤1
𝑇) = 𝑝(𝑤1, 𝑤2,… , 𝑤𝑇)=∏ 𝑝(𝑇

𝑡=1 𝑤𝑡|𝑐(𝑤𝑡−n+1), 𝑐(𝑤𝑡−n+2),… , 𝑐(𝑤𝑡−1)) 

c 为类别映射函数，即把 T 个词映射到 K 个类别（1=<K<=T）。实际上 n-Pos

使用了一种聚类的思想，使得原来 n-gram 中𝑤𝑡−n+1, 𝑤𝑡−n+2,… , 𝑤𝑡−1中的可能为

TN-1 减少到𝑐(𝑤𝑡−n+1), 𝑐(𝑤𝑡−n+2),… , 𝑐(𝑤𝑡−1)中的 KN-1，同时这种减少还采用了语

义有意义的类别。 

当然 n-pos 模型还有很多变种，具体可以参考论文[9]。 

（4）基于决策树的语言模型 

上面提到的上下文无关语言模型、n-gram 语言模型、n-pos 语言模型等等，



都可以以统计决策树的形式表示出来。而统计决策树中每个结点的决策规则是一

个上下文相关的问题。这些问题可以是“前一个词时 w 吗？”“前一个词属于类

别 ci吗？”。当然基于决策树的语言模型还可以更灵活一些，可以是一些“前一

个词是动词？”，“后面有介词吗？”之类的复杂语法语义问题。 

基于决策树的语言模型优点是：分布数不是预先固定好的，而是根据训练预

料库中的实际情况确定，更为灵活。缺点是：构造统计决策树的问题很困难，且

时空开销很大。  

（5）最大熵模型 

最大熵原理是 E.T. Jayness 于上世纪 50 年代提出的，其基本思想是：对一个

随机事件的概率分布进行预测时，在满足全部已知的条件下对未知的情况不做任

何主观假设。从信息论的角度来说就是：在只掌握关于未知分布的部分知识时，

应当选取符合这些知识但又能使得熵最大的概率分布。 

𝑝(w|Context) =
𝑒∑ 𝜆𝑖𝑓𝑖(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡,𝑤)𝑖

𝑍(𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)
 

其中𝜆𝑖是参数，𝑍(𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)为归一化因子，因为采用的是这种 Softmax 形式，

所以最大熵模型有时候也称为指数模型。 

（6）自适应语言模型 

前面的模型概率分布都是预先从训练语料库中估算好的，属于静态语言模型。

而自适应语言模型类似是 Online Learning 的过程，即根据少量新数据动态调整模

型，属于动态模型。在自然语言中，经常出现这样现象：某些在文本中通常很少

出现的词，在某一局部文本中突然大量地出现。能够根据词在局部文本中出现的

情况动态地调整语言模型中的概率分布数据的语言模型成为动态、自适应或者基

于缓存的语言模型。通常的做法是将静态模型与动态模型通过参数融合到一起，

这种混合模型可以有效地避免数据稀疏的问题。 

还有一种主题相关的自适应语言模型，直观的例子为：专门针对体育相关内

容训练一个语言模型，同时保留所有语料训练的整体语言模型，当新来的数据属

于体育类别时，其应该使用的模型就是体育相关主题模型和整体语言模型相融合

的混合模型。 

4.3 NNLM 

NNLM 是 Neural Network Language Model 的缩写，即神经网络语言模型。神

经网络语言模型方面最值得阅读的文章是 Deep Learning 二号任务 Bengio 的《A 

Neural Probabilistic Language Model》，JMLR 2003。 

NNLM采用的是Distributed Representation，即每个词被表示为一个浮点向量。

其模型图如下： 



 

 目标是要学到一个好的模型： 

𝑓(𝑤𝑡 , 𝑤𝑡−1 ,… , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1) = 𝑝(𝑤𝑡|𝑤1
𝑡−1) 

 需要满足的约束为： 

𝑓(𝑤𝑡 , 𝑤𝑡−1 ,… , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1) > 0 

∑ 𝑓(i, 𝑤𝑡−1 , … , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1) = 1

|𝑉|

𝑖=1

 

 上图中，每个是输入词都被映射为一个向量，该映射用 C表示，所以𝐶(𝑤𝑡−1)即

为𝑤𝑡−1的词向量。g 为一个前馈或递归神经网络，其输出是一个向量，向量中的

第 i 个元素表示概率𝑝(𝑤𝑡 = 𝑖|𝑤1
𝑡−1)。训练的目标依然是最大似然加正则项，即： 

 Max Likelihood = max 
1

𝑇
∑ 𝑙𝑜𝑔𝑓(𝑤𝑡 , 𝑤𝑡−1 , … , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1; θ)𝑡 + 𝑅(θ) 

 其中θ为参数，𝑅(θ)为正则项，输出层采用 softmax 函数： 

𝑝(𝑤𝑡|𝑤𝑡−1 ,… , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1) =
e

𝑦𝑤𝑡

∑ 𝑒𝑦𝑖𝑖
 

其中𝑦𝑖是每个输出词 i 的未归一化 log 概率，计算如下： 

𝑦 = 𝑏 + 𝑊𝑥 + 𝑈tanh(𝑑 + 𝐻𝑥) 

其中 b，W，U，d 和 H 都是参数，𝑥为输入，需要主要的是，一般的神经网

络输入是不需要优化，而在这里，𝑥 = (𝐶(𝑤𝑡−1), 𝐶(𝑤𝑡−2), … , 𝐶(𝑤𝑡−𝑛+1))，也是

需要优化的参数。在图中，如果下层原始输入 x 不直接连到输出的话，可令 b=0，

W=0。 

如果采用随机梯度算法的话，梯度更新的法则为： 

θ ← θ + ϵ
∂log𝑝(𝑤𝑡|𝑤𝑡−1 , … , 𝑤𝑡−n+2, 𝑤𝑡−𝑛+1)

∂θ
 

其中ϵ为 learning rate。需要注意的是，一般神经网络的输入层只是一个输入

值，而在这里，输入层 x 也是参数（存在 C 中），也是需要优化的。优化结束

之后，词向量有了，语言模型也有了。 

这个 Softmax 模型使得概率取值为(0,1)，因此不会出现概率为 0 的情况，也

就是自带平滑，无需传统  n-gram 模型中那些复杂的平滑算法。Bengio 在



APNews 数据集上做的对比实验也表明他的模型效果比精心设计平滑算法的普

通 n-gram 算法要好 10% 到 20%。 

4.4 其他 NNLM 

请参考 licstar 的《Deep Learning in NLP （一）词向量和语言模型》一文[10]，

这里不再累述 

2.2 C&W 的 SENNA 

   2.3 M&H 的 HLBL 

  2.4 Mikolov 的 RNNLM 

  2.5 Huang 的语义强化 

4.5 Log-Linear 模型 

Log-linear 也是 Word2vec 所用模型的前身。Log-linear 模型有以下成分组成： 

1. 一个输入集合 X； 

2. 一个标注集合 Y，Y 是有限的； 

3. 一个正整数 K 指定模型中向量的维数； 

4. 一个映射函数 f：
KX Y  ，即将任意的（x, y）对映射到一个 K 维

实数向量； 

5. 一个 K 维的实数参数向量
Kv  。 

对任意的 x，y，模型定义的条件概率为： 

'

'

( , )

( , )
( | ; )

v f x y

v f x y

y Y

e
p y x v

e










 

为何叫 log-linear？原因是分子部分取完 log 后是 v 中个元素的线性表达式，

例如 v1+v3+v6。Michael Collins 在《Log-Linear Models》给出的一个 K=8 的例子为： 

http://licstar.net/archives/328#s22
http://licstar.net/archives/328#s23
http://licstar.net/archives/328#s24
http://licstar.net/archives/328#s25


 

其中 x 是一个文字序列：w1w2…wi-1，y 为一个词。 

可以看出，各种 n 元语言关系及其变种都可以作为映射函数，当然 Log-linear

模型的分母需要遍历所有的词汇，看起来计算量巨大，但因为绝大部分词汇都是

属于 otherwise 分支，即为 0，所以计算上也是可以接受的。 

4.6 Log-Bilinear 模型 

Log-bilinear[13]是 Hinton 提出的一个模型，和 Log-linear 的区别在于映射函数

部分，之前 f(x,y)对于一个具体的输入数据都是直接映射到一个 K 维实数向量，

而 Log-bilinear 模型中则是直接采用和 y 对应的向量 vy。因为输入的 v 和 vy都是

变量，所以这个模型就变为取 log 后成双线性了，因此成为 Log-bilinear。这样带

来的问题是分母上的计算变得密集，当然这难不倒聪明的大佬们，改进的方法则

是引入分类或聚类的思想，不直接做多分类，而是每次做二分类。这就是 4.6 节

中的层次化 Log-bilinear 模型。 

4.6 层次化 Log-Bilinear 模型 

Hinton 进一步结合 Bengio 的层次化概率语言模型 [14]提出了层次化

Log-bilinear 模型[13]。这种模型的特征是： 

1. 叶子结点为词（word）的二叉树，而内部结点虽然也有对应的向量，但

并不对应到具体的词。 

2. 每个结点上都要进行决策。 

N 元层次化 Log-bilinear 模型中由上下文预测下一个词为 w 的公式为： 



𝑝(wn=w|w1:n-1) = ∏ 𝑝(𝐾
𝑖=1 𝑑𝑖|𝑞𝑖 , 𝑤1:𝑛−1) 

其中 di是 w 编码中第 i 位的值，𝑞𝑖是那个编码对应路径上的第 i 个结点。 

𝑝(𝑑𝑖|𝑞𝑖 , 𝑤1:𝑛−1) = 𝜎(𝑣𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡
𝑇 ∙ 𝑞𝑖) 

 其中𝑣𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡是对应上下文的向量，比如下一章的 Skip-gram 采用的是输入词

input 对应的向量，CBOW 中是𝑤1:𝑛−1对应 n-1 个向量之和，当然你还能带权，你

还能加 bias，还可以搞个牛逼的映射函数，一个词还能多个编码。此外，如何编

码，自然的方法是根据语义分类聚类之类，简单点 Huffman编码，也就是word2vec

的做法，还有在每个结点预测的时候，除了用 likelihood（对应伯努利概率分布），

还可以用方差（对应高斯分布）等。总之这个地方，心有多大，舞台就有多大，

哪天你搞出一个更好的 xxx-gram 一点也不稀奇。 

Word2vec 提出的新的 Log-Bilinear 模型包括 CBOW 和 Skip-gram 两种，具体的

介绍请参考下一章。 

五、模型 

5.1 CBOW 

 CBOW 是 Continuous Bag-of-Words Model 的缩写，是一种与前向 NNLM 类似

的模型，不同点在于 CBOW 去掉了最耗时的非线性隐层且所有词共享隐层。如

下图所示。可以看出，CBOW 模型是预测 P(wt|wt-k,wt-(k-1)…,wt-1,wt+1,wt+2…,wt+k)。 

 
 从输入层到隐层所进行的操作实际就是上下文向量的加和，具体的代码如下。 

其中 sentence_position 为当前 word 在句子中的下标。以一个具体的句子 A B C D

为例，第一次进入到下面代码时当前 word 为 A，sentence_position 为 0。b 是一

个随机生成的 0 到 window-1 的词，整个窗口的大小为（2*window + 1 – 2*b），

相当于左右各看 window-b 个词。可以看出随着窗口的从左往右滑动，其大小也

是随机的 3（b=window-1）到 2*window+1(b=0)之间随机变通，即随机值 b 的大

小决定了当前窗口的大小。代码中的 neu1 即为隐层向量，也就是上下文（窗口

内除自己之外的词）对应 vector 之和。 



 
 CBOW 有两种可选的算法：层次 Softmax 和 Negative Sampling。这一部分

Mikolov 并没有在论文中进行阐述，下面的相关讨论均来自于本文作者对

word2vec 源码的分析。这种层次 Softmax 算法结合了 Huffman 编码，每个词 w

都可以从树的根结点沿着唯一一条路径被访问到。这种 Huffman 编码用于神经网

络语言模型并不是 word2vec 首创，作者在他之前的论文[4]和[5]中就有提到。假

设 n(w, j)为这条路径上的第 j 个结点，且 L(w)为这条路径的长度，注意 j 从 1 开

始编码，即 n(w, 1)=root，n(w, L(w)) = w。对于第 j 个结点，层次 Softmax 定义的

Label 为 1 - code[j]，这里其实也可以把 Label 定义为 code[j]，得到的向量也差不

多，而输出 f 为： 

𝑓 = 𝜎(𝑛𝑒𝑢1𝑇 ∙ 𝑠𝑦𝑛1) 

 Loss 为负的 Log 似然，即： 

 𝐿𝑜𝑠𝑠 = −𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖𝑜𝑜𝑑 = −(1 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗])𝑙𝑜𝑔𝑓 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗]log (1 − 𝑓) 

那么梯度为: 

Gradient =
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑛𝑒𝑢1
= −(1 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗]) ∙ (1 − 𝑓) ∙ 𝑠𝑦𝑛1 + 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗] ∙ 𝑓 ∙ 𝑠𝑦𝑛1 

                                    = −(1 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗] − 𝑓) ∙ 𝑠𝑦𝑛1 

Gradient =
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑠𝑦𝑛1
= −(1 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗]) ∙ (1 − 𝑓) ∙ 𝑛𝑒𝑢1 + 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗] ∙ 𝑓 ∙ 𝑛𝑒𝑢1 

                                    = −(1 − 𝑐𝑜𝑑𝑒[𝑗] − 𝑓) ∙ 𝑛𝑒𝑢1 

需要注意的是，word2vec 源码中的 g 实际为负梯度中公共的部分与 Learning 

rate alpha 的乘积，Mikolov 的注释有点坑爹，也许可以改为：’g’ is the error 

multiplied by the learning rate。 

 

 CBOW 的第二种算法是 Negative Sampling，这种方法的原理说简单很简单，

就是随机搞点负例，说复杂也很复杂，Mikolov 硬是扯上了一个理论比较复杂的

Noise Contrastive Estimation(NCE)，感兴趣的不妨仔细研究一下。 

 Negative Sampling 在源代码中就是随机生成 negative 个（也有可能少一点，

如果随机时候撞上了原来的 word）负例，原来的 word 为正例，Label 为 1，其他



随机生成的 Label 为 0，输出 f 仍为： 

𝑓 = 𝜎(𝑛𝑒𝑢1𝑇 ∙ 𝑠𝑦𝑛1) 

 Loss 为负的 Log 似然(因采用随机梯度下降，这里只看一个 word 中的一层)，

即： 

 𝐿𝑜𝑠𝑠 = −𝐿𝑜𝑔 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖𝑜𝑜𝑑 = −𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∙ 𝑙𝑜𝑔𝑓 − (1 − 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) ∙ 𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝑓) 

那么梯度为: 

Gradient𝑛𝑒𝑢1 =
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑛𝑒𝑢1
= −𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∙ (1 − 𝑓) ∙ 𝑠𝑦𝑛1 + (1 − 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) ∙ 𝑓 ∙ 𝑠𝑦𝑛1 

                                    = −(𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 − 𝑓) ∙ 𝑠𝑦𝑛1 

Gradient𝑠𝑦𝑛1 =
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑠𝑦𝑛1
= −𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∙ (1 − 𝑓) ∙ 𝑛𝑒𝑢1 + (1 − 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) ∙ 𝑓 ∙ 𝑛𝑒𝑢1 

                                    = −(𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 − 𝑓) ∙ 𝑛𝑒𝑢1 

同样注意代码中 g并非梯度，可以看做是一个乘了 learning rate 的 error（label

与输出 f 的差）。 

 

 由隐层到输入层的梯度传播则更加简单，因为隐层为输入层各变量的加和，

因此输入层的梯度即为隐层梯度（注意每次循环 neu1e 都被置零了）。 

 

5.2 Skip-Gram 

 Skip-Gram 模型的图与 CBOW 正好方向相反，从图中看应该 Skip-Gram 应该预

测概率 p(wi |wt)，其中𝑡 − 𝑐 ≤ 𝑖 ≤ 𝑡 + 𝑐且𝑖 ≠ 𝑡，c是决定上下文窗口大小的常数，

c 越大则需要考虑的 pair 就越多，一般能够带来更精确的结果，但是训练时间也

会增加。假设存在一个 w1,w2,w3,…,wT的词组序列，Skip-gram 的目标是最大化： 



1

𝑇
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑡=1

𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡) 

基本的 Skip-Gram 模型定义 p(wO|wI)为： 
'

'

1

( | )

T
w wO I

T
w wI

v v

O I W
v v

w

e
p w w

e






 

从公式不能看出，Skip-gram 是一个对称的模型，如果 wt为中心词时 wk在其

窗口内，则 wt也必然在以 wk为中心词的同样大小窗口内，也就是： 

1

𝑇
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑡=1

𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡) =
1

𝑇
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑡=1

𝑤𝑡|𝑤𝑡+𝑗) 

同时，Skip-gram 中的每个词向量表征了上下文的分布。Skip-gram 中的 skip

是指在一定窗口内的词两两都会计算概率，就算他们之间隔着一些词，这样的好

处是“白色汽车”和“白色的汽车”很容易被识别为相同的短语。 

 

 

与 CBOW 类似，Skip-Gram 也有两种可选的算法：层次 Softmax 和 Negative 

Sampling。层次 Softmax 算法也结合了 huffman 编码，每个词 w 都可以从树的根

结点沿着唯一一条路径被访问到。假设 n(w, j)为这条路径上的第 j 个结点，且 L(w)

为这条路径的长度，注意 j 从 1 开始编码，即 n(w, 1)=root，n(w, L(w)) = w。层次

Softmax 定义的概率 p(w|wI)为： 

p(w|𝑤𝐼) = ∏ 𝜎(⟦𝑛(𝑤, 𝑗 + 1) = 𝑐(𝑛(𝑤, 𝑗))⟧ ∙

𝐿(𝑤)−1

𝑗=1

𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼) 

 其中: 

⟦𝑥⟧ = {
1,    𝑖𝑓 𝑥 𝑖𝑠 𝑡𝑟𝑢𝑒

−1,     𝑒𝑙𝑠𝑒            
 

ch(n(w,j))既可以是 n(w,j)的左子结点也可以是 n(w,j)的右子结点，word2vec

源代码中采用的是左子结点（Label 为 1-code[j]），其实此处改为右子结点也是可

以的。 



𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝𝑎𝑖𝑟为负的 Log 似然(因采用随机梯度下降，这里只看一个 pair)，即： 

 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝𝑎𝑖𝑟 = −𝐿𝑜𝑔 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖𝑜𝑜𝑑𝑝𝑎𝑖𝑟 

                         = −𝑙𝑜𝑔(p(w|𝑤𝐼)) 

                         = − ∑ log (𝜎(⟦𝑛(𝑤, 𝑗 + 1) = 𝑐(𝑛(𝑤, 𝑗))⟧ ∙ 𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)𝐿(𝑤)−1
𝑗=1 ) 

 对 LR 似然函数比较熟悉的读者应该能看出该公式与 CBOW 中的对应 Loss 公

式其实是很类似的，唯一不同是把𝜎(𝑛𝑒𝑢1 ∙ 𝑠𝑦𝑛1)变成了𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)。这里顺着

论文[2]的公式推导一下梯度。因为采用随机梯度下降，每次只要 w 的一层，假

设为第 j 层，那么对应的该层 loss 为： 

Loss=−Log Likelihood=− log (𝜎(⟦𝑛(𝑤, 𝑗 + 1) = 𝑐(𝑛(𝑤, 𝑗))⟧ ∙ 𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)) 

1）如果⟦𝑛(𝑤, 𝑗 + 1) = 𝑐(𝑛(𝑤, 𝑗))⟧为 true，即当前结点为左子结点，那么

Loss=− log (𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)) 

那么梯度为: 

Gradient𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ =

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ = − (1 − 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼)) ∙ 𝑣𝐼 

Gradient𝑣𝐼
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝐼
= − (1 − 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼)) ∙ 𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′  

2）如果⟦𝑛(𝑤, 𝑗 + 1) = 𝑐(𝑛(𝑤, 𝑗))⟧为 false，即当前结点为右子结点，那么

Loss=− log (𝜎(−𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)) = −log (1 − 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼)) 

那么梯度为: 

Gradient𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ =

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ = 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼) ∙ 𝑣𝐼 

Gradient𝑣𝐼
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝐼
= 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼) ∙ 𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′  

 3）合并 1）和 2）得： 

Gradient𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ =

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ = − (1 − code[j] − 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼)) ∙ 𝑣𝐼 

Gradient𝑣𝐼
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑣𝐼
= − (1 − code[j] − 𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′ 𝑇
𝑣𝐼)) ∙ 𝑣𝑛(𝑤,𝑗)

′  

此处相关的代码如下图所示，注意 g 就是梯度中的公共部分(1 − code[j] −

𝜎(𝑣𝑛(𝑤,𝑗)
′ 𝑇

𝑣𝐼))与 learning rate alpha 的乘积。 



 

Negative Sampling 和隐层往输入层传播梯度部分与 CBOW 区别不大，这里不再

赘述。相关代码如下： 

 

 

5.3 为什么要使用 Hierarchical Softmax 或 Negative Sampling 

 前面提到到 skip-gram 中的条件概率为： 
'

'

1

( | )

T
w wO I

T
w wI

v v

O I W
v v
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e
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e






 

这其实是一个多分类的 logistic regression，即 softmax 模型，对应的 label 是

One-hot representation，只有当前词对应的位置为 1，其他为 0。 

普通的方法是 p(wo|wi) 的分母要对所有词汇表里的单词求和，这使得计算

梯度很耗时。 

另外一种方法是只更新当前 wo、wi两个词的向量而不更新其他词对应的向量，

也就是不管归一化项，这种方法也会使得优化收敛的很慢。 

 Hierarchical Softmax 则是介于两者之间的一种方法，使用的办法其实是借助

了分类的概念。假设我们是把所有的词都作为输出，那么“桔子”、“汽车”都是



混在一起。而 Hierarchical Softmax 则是把这些词按照类别进行区分的。对于二叉

树来说，则是使用二分类近似原来的多分类。例如给定 wi，先让模型判断 wo是

不是名词，再判断是不是食物名，再判断是不是水果，再判断是不是“桔子”。

虽然 word2vec 论文里，作者是使用哈夫曼编码构造的一连串两分类。但是在训

练过程中，模型会赋予这些抽象的中间结点一个合适的向量，这个向量代表了它

对应的所有子结点。因为真正的单词公用了这些抽象结点的向量，所以

Hierarchical Softmax 方法和原始问题并不是等价的，但是这种近似并不会显著带

来性能上的损失同时又使得模型的求解规模显著上升。 

Negative Sampling 也是用二分类近似多分类，区别在于使用的是

one-versus-one 的方式近似，即采样一些负例，调整模型参数使得模型可以区分

正例和负例。换一个角度来看，就是 Negative Sampling 有点懒，他不想把分母中

的所有词都算一次，就稍微选几个算算，选多少，就是模型中负例的个数，怎么

选，一般就需要按照词频对应的概率分布来随机抽样了。 

六、Tricks 

 总体来说 word2vec 的作者 Mikolov 是个实用主义者，什么好用就用什么，并

不完全追求其理论解释，这个其实也是整个 Deep Learning 研究领域的一贯作风

了，所以不能看到 RBM 之类的求解算法中有无数并无严格理论证明的 trick。除

了 Huffman 编码，Negative Sampling 等方法没有严格理论证明外，在 word2vec

的实现代码中Mikolov也用了不少 trick，这也许给初学者阅读代码带来一定困难，

本节主要讲解这些 trick，只对原理感兴趣的同学可以跳过。 

6.1 指数运算 

 由于 word2vec 大量采用 logistic 公式，所以训练开始之前预先算好这些指数

值，采用查表的方式得到一个粗略的指数值。虽然有一定误差，但是能够较大幅

度提升性能。 

 代码中的 EXP_TABLE_SIZE 为常数 1000，当然这个值越大，精度越高，同时

内存占用也会越多。MAX_EXP 为常数 6。循环内的代码实质为： 

expTable[i] = exp((i -500)/ 500 * 6)             即 e^-6 ~ e^6 

expTable[i] = 1/(1+e^6) ~ 1/(1+e^-6)          即 0.01 ~ 1 的样子。 

相当于把横坐标从-6 到 6 等分为 1000 份，每个等分点上（1001 个）记录相

应的 logistic 函数值方便以后的查询。感觉这里有个 bug，第 1001 个等分点（下

标为 EXP_TABLE_SIZE）并未赋值，是对应内存上的一个随机值。 

 

 相关查询的代码如下所示。前面三行保证 f 的取值范围为[-MAX_EXP, 

MAX_EXP]，这样(f + MAX_EXP)/MAX_EXP/2 的范围为[0,1]，那下面的 expTable 的

下标取值范围为[0, EXP_TABLE_SIZE]。一旦取值为 EXP_TABLE_SIZE，就会引发上面

所说的 bug。 



 

6.2 按 word 分布随机抽样 

word2vec 中的 Negative Sampling 需要随机生成一些负例，通过随机找到一个

词和当前 word组成 pair生成负例。那么随机找词的时候就要参考每个词的词频，

也就是需要根据词的分布进行抽样。这个问题实际是经典的 Categorical 

Distribution Sampling 问题。关于 Categorical Distribution 的基本知识及其抽样可以

参考维基百科相关资料： 

http://en.wikipedia.org/wiki/Categorical_distribution， 

http://en.wikipedia.org/wiki/Categorical_distribution#Sampling 

Categorical Distribution Sampling 的基本问题是：已知一些枚举变量（比如

index，或者 term 之类）及其对应的概率，如果根据他们的概率分布快速进行抽

样。举例来说：已知字符 a，b，c 出现概率分别为 1/2, 1/3, 1/6，设计一个算法

能够随机抽样 a，b，c 使得他们满足前面的出现概率。 

维基百科上提到两种抽样方法，而 word2vec 中的实现采用了一种近似但更

高效的离散方法，具体描述如下： 

 

方法一 

把类别映射到一条线段上，线段上的点为前面所有类别的概率之和，使用时

依次扫描直到改点概率与随机数匹配。 

事先准备： 

1. 计算每个类别或词的未归一化分布值（对于词来即词频）； 

2. 把上面计算的值加和，利用这个和进行概率归一化； 

3. 引入类别或词的一定顺序，比如词的下标； 

4. 计算 CDF（累积分布函数），即把每个点上的值修改为其前面所有类别或

词的归一化概率之和。 

使用时： 

1. 随机抽取一个 0 到 1 之间的随机数； 

2. 定位 CDF 中小于或等于该随机数的最大值，该操作如果使用二分查找可

以在 O(log(k))时间内完成； 

3. 返回 CDF 对应的类别或词。 

该方法使用时的时间复杂度 O(log(k))，空间复杂度 O(k) ，k为类别数或词数。 

 

方法二 

方法二稍有些区别，他每次抽样 n 个，如果使用时是一个一个抽的话，可以

对这 n 个进行循环，当然 n 越大，随机性越好，n 与最终的抽样次数尽量匹配比

较好。 

r = 1; 

s = 0; 

for (i = 1; i <= k; i++) { 

http://en.wikipedia.org/wiki/Categorical_distribution
http://en.wikipedia.org/wiki/Categorical_distribution#Sampling


   v = 根据二项分布 binomial(n, p[i] / r)进行抽样得到的整数。//期望值应该

是 n*p[i]/r 

   //产生 v 个下标为 i 的样本 

   for (j = 1; j <= v; j++) 

    z[s++] = i; 

   n = n – v;   //下次需要继续生成 n 个样本 

   r = r – p[i];  //剩余样本的概率和 

} 

随机重新排列（shuffle）z 中的左右样本； 

返回 z。 

这种方法每次可抽 n 个，随机抽样时的时间复杂度 O(1)，空间复杂度 O(n)。 

 

方法三 

方法三即 word2vec 实现方法。 

1）类似于方法一，先将概率以 CDF 形式排列在一条线段上，以字符 a，b，c

出现概率分别为 1/2, 1/3, 1/6 为例，线段如下，左端点为 0，右端点为 1，中

间分割点分别为 1/2,(1/2+1/3),(1/2+1/3+1/6) 

|_____________a___________|________b________|____c____| 

2） 讲线段划分为 m 段，0 对应左端点，即上面的概率 0，m 对应右端点，

即上面的概率 1，与上面的线段做一次映射，那么就知道 0-m 中任意整数所

对应的字符了。 

|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|  

word2vec 中的具体代码如下，需要注意的是概率大小不是与词频正比，

而是与词频的 power 次方成正比。 

 

该方法不是特别精准，可以无限次抽样，随机抽样时的时间复杂度 O(1)，空

间复杂度 O(m)，m 为离散区间的段数，段数越多越精准，但空间复杂度也越高。 

 

其他方法 

 其实该问题还有很多其他抽样方法，感兴趣的同学不妨调研一下。同时这种

抽样其实和计数排序还有非常密切联系，尤其是方法三，只是把计数排序中的概

率或者计数映射到了 0-m。 



6.3 哈希编码 

 这个比较简单，哈希冲突解决采用的是线性探测的开放定址法。相关代码如

下： 

 

6.4 随机数 

 作者自己编写了随机数生成模块，方法比较简单，就是每次乘以一个很大的

数字再加 11 然后取模再归一化。 

 

6.5 回车符 

 这个 trick 其实不太优美，这里提一下的原始是这块可能有一点小 bug。

word2vec 中将训练数据中的回车符都替换成了</s>这样的字符，而且数据读取之

前首先占据了 index 0。 

 

在排序的时候对改词又进行了保护，使得该词排在最前面。 

 

但是在删除长尾词时，如果下标为 a 的词词频小于 min_count(可设置，默认

为 5)，则删除最后一个字符。如果回车换行符过少，少于 min_count，这里会导

致多删除一个词频大于等于 min_count 的词，当然这样的小 bug 无伤大雅。 



 

6.6 高频词亚采样 

这里的亚采样是指 Sub-Sampling，不知道这样翻译是否准确。Mikolov 在论文

[2]指出这种亚采样能够带来 2 到 10 倍的性能提升，并能够提升低频词的表示精

度。这个策略论文和代码也有不一致的地方，对 mikolov 来说，肯定是哪个好就

用哪个，所以这种地方都是可以结合应用进行调整的地方。论文中每个词 wi 被

丢弃的概率为： 

p(𝑤𝑖) = 1 − √
𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤𝑖)
 

sample是一个可以设置的参数，demo-word.sh 中是 10-3，freq(wi)则为 wi

的词频。具体的实现代码如下。 

 

从具体代码可以看出，wi 被丢弃的概率为： 

p(𝑤𝑖) = 1 − (√
𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤𝑖)
+

𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤𝑖)
) 

七、分布式实现 

Jeffrey Dean 在论文《Large Scale Distributed Deep Networks》[9]中介绍了异

步 SGD 训练大规模深度网络的方法。我们借鉴该论文的思想实现了分布式版本

的 word2vec。 

方法很简单，将训练数据分成若干块交由不同 worker，worker 用自己的数据

计算 mini-batch 梯度 （输入向量的梯度）和 （输出向量的梯度），将其传

到 server，server 收到梯度后立即更新所有相关的词向量。server 总是保存一份

最新的参数，worker 参数可能是陈旧的，worker 每隔一段时间会到 server 拉取

最新的参数。server 端每隔一段时间保存参数到文件。 

其中数据分割直接使用 cowork 提供的机制，server 使用 odis.rpc2，实现了

传递梯度（push）、拉取参数（pull）等 rpc 调用。为了防止 server 负载过高，server

只允许少量 worker 同时传递梯度或拉取参数，使用信号量实现，worker 在每次

传递或拉取调用钱都要先调用一个获取许可的 rpc 方法（acquire）。最初实现的



acquire 方法是阻塞的，128 worker 的处理速度大概是~100k words/s 。进一步优

化时发现，这里其实可以使用非阻塞的，所以实现了 tryAcquire 方法，worker 如

果拿到了许可，那么 push 或 pull，否则马上返回继续处理自己的数据，累计梯

度，下次再来试。这种方法显著提高了训练速度，达到了~1000k words/s。 

为了方便调试和性能调优，有必要在 server端 log中打印出有用的统计信息，

例如我会在 server端打印出 rpc方法被调用的次数，网络开销，每秒处理单词数，

平均每次参数更新需要请求 ticket的次数。这其中的许多信息需要 worker 定时向

server 发送，由 server 汇总后输出。 

八、总结 

总结一下 word2vec 高效率的原因，本文作者认为主要有以下几点： 

1. 去掉了费时的非线性隐层； 

2. Huffman 编码相当于做了一定聚类，不需要统计所有词对； 

3. Negative Sampling； 

4. 随机梯度算法； 

5. 只过一遍数据，不需要反复迭代； 

6. 编程实现中的一些 trick，比如指数运算的预计算，高频词亚采样等。 

word2vec 可调整的超参数有很多，其中比较重要的有（排名不分先后）： 

1. –size：向量维数 

2. –window：上下文窗口大小 

3. –sample：高频词亚采样的阈值 

4. –hs：是否采用层次 softmax 

5. –negative：负例数目 

6. –min-count：被截断的低频词阈值 

7. –alpha：开始的 learning rate 

8. –cbow：使用 CBOW 算法 

Mikolov 关于超参数的建议如下： 

1. 模型架构：Skip-gram 更慢一些，但是对低频词效果更好；对应的 CBOW

则速度更快一些。 

2. 训练算法：层次 softmax 对低频词效果更好；对应的 negative sampling 对

高频词效果更好，向量维度较低时效果更好。 

3. 高频词亚采样：对大数据集合可以同时提高精度和速度，sample 的取值

在 1e-3 到 1e-5 之间效果最佳。 

4. 词向量的维度：一般维度越高越好，但并不总是这样。 

5. 窗口大小：Skip-gram 一般 10 左右，CBOW 一般 5 左右。 

在未来应用方面，word2vec 除了在 NLP，在别的领域稍加改造也是可以很好

利用的，尤其 word2vec 中所用的模型和策略非常值得借鉴。 

参考代码 

 总体来说，还是 google 自己的代码最权威，除非感觉阅读还有障碍。 

google 代码：http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk/ 



400 行 C++11 代码：https://github.com/jdeng/word2vec 

Python 版本：http://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html 

java 版本：https://github.com/ansjsun/word2vec_java 

并行 java 版本：https://github.com/siegfang/word2vec 

CUDA 版本：https://github.com/whatupbiatch/cuda-word2vec 
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